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Resumen

Los fondos mutuales son valores de inversién colectiva administrados
profesionalmente por entidades cooperativas. En la actualidad, dichos fondos
administran inversiones por valores considerablemente altos, o que representa un
reto al abordar el problema de seleccién del portafolio 6ptimo. En este sentido, el
modelo Black-Litterman cuenta con una gran aceptacion en la estructuracion de los
portafolios de activos financieros al incorporar expectativas de expertos sobre el
comportamiento del mercado, logrando alcanzar mejores niveles de diversificacion.

Este modelo se aplicd en 2018 al portafolio de acciones de los fondos mutuales
de una entidad cooperativa colombiana, utilizando como expectativas los precios
objetivos para 2020, y se encontro que el portafolio 6ptimo resulté ser mucho mas
eficiente en términos de riesgo y rentabilidad que el inicial, ademéas de que su
pérdida maxima esperada, calculada por el método de simulacion Montecarlo, se

pudo considerar acertada con un nivel de confianza del 99 %.

Palabras claves: modelo Black-Litterman, portafolio 6ptimo, fondos mutuales,

diversificacion, renta variable, acciones.

Abstract

Mutual funds are collective investment securities professionally managed by
cooperative entities. These funds currently manage investments of considerably
high values, which represents a challenge in addressing the problem of selecting the
optimal portfolio. In this sense, the Black-Litterman model is widely accepted in the
structuring of financial asset portfolios, by incorporating experts expectations on
market behavior, achieving better levels of diversification.

This model was applied in 2018 to the stock portfolio of the mutual funds of a

Colombian cooperative entity, using 2020 target prices as expectations, and it was



found that the optimal portfolio turned out to be much more efficient in terms of risk
and profitability than the initial one; moreover, it was also found that its maximum
expected loss, calculated by the Monte Carlo simulation method, could be
considered correct at a confidence level of 99%.

Keywords: Black-Litterman model, optimal portfolio, mutual funds, diversification,
equities, stocks.



1. Introduccién

El problema de la seleccion del portafolio 6ptimo de activos financieros, reconocido
en el mundo empresarial como uno de los grandes desafios de las finanzas y las
ciencias de datos, ha sido estudiado ampliamente debido a las mudltiples
combinaciones de activos que se pueden llegar a obtener al momento de realizar
una inversion.

Existen diferentes metodologias para la optimizacion de los portafolios de
inversion que ofrecen la posibilidad de toma de decisiones mas acertadas y
eficientes. Una de ellas, la teoria de portafolios, introducida por Harry Markowitz
(1952), elabora un modelo matematico de optimizacion en términos de la mediay la
varianza de los retornos de los activos financieros para la obtencion de portafolios
mas eficientes (Marulanda Alayon y Sanchez Urdaneta, 2015). Esta metodologia
muestra como los inversionistas pueden alcanzar el menor riesgo posible con una
determinada tasa de rendimiento.

Por su parte, Fischer Black y Robert Litterman (1992) introdujeron un método
de optimizacion que incluye las perspectivas de expertos del mercado sobre el
comportamiento de los precios y/o retornos de los activos financieros y utilizan
métodos bayesianos que permiten incorporar conocimiento extra muestral —a priori—
en la estimacion del modelo, reduciendo asi los problemas de la metodologia
tradicional asociados con la estimacion de errores; adicionalmente, facilitan que la
composicion de los portafolios sea mas intuitiva y con un menor grado de
sensibilidad.

Debido a sus diferentes aplicaciones, la optimizacion de los portafolios en
Colombia es una préactica del dia a dia que impacta las finanzas de los inversionistas
institucionales como los fondos de pensiones, las carteras colectivas y las
aseguradoras, entre otros.

Asi, el objetivo de este trabajo de grado es realizar una aplicacion del modelo

Black-Litterman para el portafolio de inversiones de renta variable de los fondos



mutuales de una entidad cooperativa colombiana, lograr cuantificar el valor en
riesgo del modelo obtenido y probar su validez por medio de técnicas de
backtesting.



2. Desarrollo

2.1 El modelo matemaético

El modelo Black-Litterman se basa primordialmente en utilizar una aproximacion
bayesiana para inferir los retornos esperados de los activos. Puntualmente, parte
de unas rentabilidades esperadas obtenidas de un portafolio neutral, es decir, en
condiciones de equilibrio, donde todos los inversionistas tienen las mismas
perspectivas del mercado (Black y Litterman, 1992); adicionalmente, el modelo
incorpora las expectativas (views) que tenga el inversionista sobre los activos que
componen su portafolio.

Este modelo obtiene las rentabilidades esperadas a través de la optimizacion
inversa; es decir, que en lugar de preguntarse qué ponderacion es necesaria para
alcanzar determinada rentabilidad se plantea determinar qué rentabilidad esperada
se requiere para obtener la ponderacion indicada.

La formula que describe el vector de los retornos obtenidos por el modelo
Black-Litterman se expresa de la siguiente manera (ldzorek, 2002):

E[R] = [(xX)™! + P'Q7'P]7Y[(x2)~T + P'071Q]
Donde:

* E[R]: vector de los retornos (posterior) obtenidos por el modelo Black-

Litterman (N x 1), donde N representa el nUmero de activos del portafolio.

* 7. escalar.

+ X' matriz de covarianzas del exceso de los retornos (N x N).

« P: matriz que identifica sobre qué activos se cuenta con informacién sobre

las expectativas del inversionista (KxN).

* Q: matriz que identifica las expectativas del inversionista sobre los activos del

portafolio.

). matriz de covarianza de los errores, que representa la incertidumbre

asociada a cada una de las expectativas (views) del inversionista para los



activos del portafolio. Es posible calcular 2 de diferentes formas. He y
Litterman (1999) la proponen asi:
0N =1PXP’

Por ultimo, se encuentran dos supuestos del modelo. El primero se basa en que los
rendimientos de los activos se distribuyen normalmente; y el segundo, en que las
varianzas de las distribuciones condicionales son conocidas.

En el caso de las expectativas (views), la mayoria de las veces los
administradores de inversiones tienen puntos de vista especificos con respecto al
rendimiento esperado de un activo que difieren de los implicitos en un mercado en
equilibrio. EI modelo Black-Litterman permite que estas opiniones sean tenidas en

cuenta, ya sea en términos absolutos o relativos.

2.2 Calculo de la varianza por el método EWMA (exponentially weighted moving

average)

Para capturar el dinamismo de la volatilidad de los activos se utiliza el método de
promedio movil ponderado exponencialmente, conocido como el EWMA
(exponentially weighted moving average). Esta metodologia, que asigna mayor
peso a las observaciones mas recientes, representa principalmente una ventaja
sobre el promedio simple de las observaciones o de la volatilidad histérica. Debido
a su ponderacion, el EWMA captura rapidamente fuertes variaciones de los precios
en los mercados, y por ello es posible generar mejores prondsticos en épocas de
alta volatilidad (De Lara Haro, 2008).
El modelo EWMA se expresa con la formula siguiente:
of =Axay_1+(1 =) *R;_,
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Donde:
* g2: varianza del activo
« A: factor de decaimiento; por lo general se utiliza 1 = 0,94

* R - 1): rendimiento del activo

2.3 Razon o indice de Sharpe

Propuesta por William Sharpe, es una medida que se utiliza para mostrar hasta qué
punto el rendimiento de una inversibn compensa al inversor por asumir el riesgo
implicito en ella.

Dicha razon se expresa asi:

Donde:

* R,,: rendimiento del portafolio
* R;: tasa libre de riesgo

* 0,,: riesgo del portafolio calculado como su desviacion estandar

La razon o indice de Sharpe mide el rendimiento en exceso sobre la tasa libre de
riesgo de un portafolio por unidad de riesgo; por tanto, mientras mayor sea cada

unidad de riesgo, mejor desemperio presentara el portafolio.

2.4 Métodos de valoracion en riesgo

Para la eleccion de los métodos de estimacion del valor en riesgo del portafolio
seleccionado se tomaran en cuenta las principales metodologias utilizadas por las
instituciones financieras, incluyendo métodos paramétricos y no paramétricos; asi

es posible realizar una comparacion entre aquellos que asumen una distribucion
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conocida de los rendimientos y los que utilizan datos histéricos sin asumir ninguna
distribucion. Teniendo en cuenta las desventajas que el VaR puede llegar a
presentar, se proponen, segun la revision de literatura realizada, otras medidas de

riesgo como el VaR condicional (expected shortfall, ES).

2.4.1 Valor en riesgo (VaR)

El valor en riesgo (Value at Risk, en adelante VaR) se define como la maxima
pérdida posible en un determinado horizonte de tiempo y un nivel de confianza
especifico. Segun J. P. Morgan/Reuters (1996), el VaR responde a la pregunta
cuanto puedo perder con determinada probabilidad en un horizonte temporal
preestablecido.

El horizonte de tiempo y el nivel de confianza son sus dos parametros
principales, y su eleccion puede variar desde unas horas —para una mesa de
negociacion activa— hasta un afilo —para el caso de un fondo de pensiones—
(Benninga, 2014). Algo similar ocurre con el nivel de confianza, pues cuando el
objetivo se centra en cumplir una normatividad externa —por ejemplo, de la
Superintendencia Financiera de Colombia—, el nivel de confianza suele ser
generalmente muy alto: 99 %, mientras que en el caso de la implementacion de
modelos internos de gestion del riesgo, el nivel de confianza mas comunmente
usado es del 95 % [Figura 1].

Figura 1. Representacién gréafica del VaR con un nivel de confianza del 95 %
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Fuente: Melo Velandia y Becerra Camargo (2005).
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Artzner, Delbaen, Eber y Heath (1999) derivaron un conjunto de condiciones que

debe cumplir toda medida de riesgo, y la denominaron medida de riesgo coherente

(p) si cumple con las que se listan a continuacion:

Homogeneidad positiva. Si se aumenta la posicion en los activos que
componen un portafolio, se espera que el riesgo se incremente en la misma
proporcion.
p(Ax) = Ap(x) con1> 0
Subaditividad. Esta propiedad, que expresa la necesidad de la
diversificacién de los portafolios, hace referencia a que el riesgo de un
portafolio diversificado formado por dos o mas activos es menor o igual a la
suma de los riesgos individuales de los activos.
plx+y) <plx)+pl)
Monotonicidad. A mayor rentabilidad se espera tener un mayor riesgo.
x<y = p)<pQy)
Invarianza transicional. Al invertir una cantidad adicional en los activos que
componen un portafolio en un valor constante a, se espera que el riesgo
disminuya en la misma proporcion.

px+a) <plx)—a

Si p cumple con las propiedades anteriores, entonces es una medida de riesgo

coherente. Una de las principales criticas hechas al VaR es que no lo es, dado que

no cumple con la propiedad de subaditividad, a menos que los retornos de los

activos sigan una distribucién normal (Artzner, Delbaen, Eber y Heath, 1999).

El VaR puede calcularse mediante dos métodos: el paramétrico y el no paramétrico
(De Lara Haro, 2008):

13



1. VaR paramétrico. Supone una distribucion normal para los rendimientos del
activo. Bajo este supuesto, el modelo que define el VaR es el siguiente:
VaR = FxSxoxAt
Donde:
« S: monto total de la inversién o expuesto totalmente al riesgo
» F: factor que determina el nivel de confianza
+ o: desviacion estandar de los rendimientos del activo

 t: horizonte de tiempo en el que se desea calcular el VaR

2. VaR por simulacion historica. La simulacion historica es una metodologia
no parameétrica que no supone ninguna distribucion; en este caso seran los
datos y su comportamiento historico los que determinen la distribucion a la
cual se ajustan. Aqui el VaR es calculado como el a-ésimo percentil de la
distribucion empirica de pérdidas y ganancias. Una de las principales
desventajas de este método es que puede llegar a ser computacionalmente
muy costoso, ademas de que es lento para adaptarse a los cambios en las
volatilidades y las correlaciones, dado que asume los mismos pesos a los

datos recientes y los antiguos [Figura 2].

Figura 2. Representacién gréfica del VaR por simulacién histérica
con un nivel de confianza del 95 %
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Fuente: Melo Velandia y Becerra Camargo (2005).
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3. VaR por simulacion Montecarlo. Es un método de simulacion estadistica
que permite generar posibles resultados de una variable aleatoria. La
dificultad con este tipo de métodos reside en la cantidad de informacion
requerida para lograr una buena aproximacion. El método se basa en el uso
de un generador de numeros aleatorios para producir distribuciones de
probabilidad que se ajusten a un modelo de comportamiento de los precios
de mercado. El procedimiento se puede llevar a cabo en dos etapas:

i.Determinando el ajuste por distribucion.
ii.Realizando las simulaciones, construyendo el histograma de frecuencias

y buscando el VaR segun el nivel de confianza seleccionado.

2.4.2 Valor en riesgo condicional (CVaR) o expected shortfall (ES)
Teniendo en cuenta las desventajas que presenta el VaR, se han propuesto otras
medidas de riesgo como el valor en riesgo condicional (Conditional Value at Risk,
en adelante CVaR) o expected shortfall (en adelante ES), una medida de riesgo que
no presenta los inconvenientes del VaR porque satisface la propiedad de
subaditividad y tiene en cuenta el tamafio de las pérdidas que lo exceden.

El CVaR, definido como el valor esperado de las pérdidas que exceden al VaR,
se expresa mediante la ecuacion siguiente (Melo Velandia y Granados Castro,
2011):

Donde:
* Z,. 100a percentil de la distribucion normal estandar
o desviacion estandar de los rendimientos del activo

* a: nivel de significancia
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Mientras que el VaR hace la pregunta qué tan mal se pueden poner las cosas, el
CVaR o ES responde a la pregunta si las cosas se ponen mal, ¢cual es la pérdida
esperada? (Hull, 2015). Esta medida, al igual que en el VaR, esta en funcién del
horizonte de tiempo y de un nivel de confianza preestablecidos; por tanto, puede
ser descrita como la pérdida esperada por encima del VaR en un tiempo T y con un

nivel de confianza especifico [Figura 3].

Figura 3. Representacion grafica del CVaR (ES)

Pérdida
VaR Méxima

Probabilidad

1-ix e
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CVaR
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Pérdida del Portafolio

Fuente: Melo Velandia y Becerra Camargo (2005).

2.5 Backtesting

La metodologia mediante la cual se valida la calidad y precision de un modelo de
riesgo es conocida como backtesting. Esta metodologia permite validar y calibrar la
efectividad de los modelos de medicion de riesgos, medir la eficiencia del modelo

aplicado y determinar si es aceptable o debe ser ajustado (De Lara Haro, 2008).

2.5.1 Test de Kupiec
Desarrollado por Paul H. Kupiec en 1995, es el mas utilizado para este tipo de
pruebas. Consiste en realizar un conteo de las veces que las pérdidas y/o ganancias

superan el VaR (las excepciones) en un periodo determinado de tiempo, de forma

16



gue sea posible concluir si estadisticamente las proporciones son iguales o no, lo
gue determina la calidad del modelo que se esté evaluando.

Asumiendo ncomo el total de observaciones,x como el numero de
excepciones, y (1 — a) como el nivel de confianza en que se encuentra calculado el
VaR, se contrasta la hipétesis de que la proporcién observada de excepciones (x/n)
es estadisticamente igual a la probabilidad de error considerada para el VaR («).
Kupiec planteé un estadistico de prueba que sigue una distribucion t-student,
expresada con la férmula siguiente (Marulanda Alayén y Sanchez Urdaneta, 2015):

(P —a)
by = T——="tn-1
p(A—p)
n

2.6 Perfil de riesgo del inversionista

Para la seleccion de los activos que conforman un portafolio es necesario tener claro
el perfil del inversionista, con el propdsito de establecer su tolerancia al riesgo y, en
consecuencia, determinar de forma adecuada los productos financieros compatibles
con sus necesidades y preferencias.

El perfil de riesgo debe guardar consistencia con el objetivo de inversion;
ademas, es uno de los factores que determina los niveles de rentabilidad esperada,
y por eso es fundamental en el proceso de administraciéon del portafolio. Sin
embargo, como lo establece el Autorregulador del Mercado de Valores, AMV (2018), el
nivel de riesgo que asume el inversionista depende no solo de su disposicion a
asumir un determinado nivel de riesgo, sino que también esta en funcion de su

capacidad de asumirlo, determinada por su situacion financiera [Figura 4].
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Figura 4. Relacion del perfil de riesgo-horizonte-portafolio de inversion
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Fuente: Autorregulador del Mercado de Valores, AMV (2018).
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recomendadeo: largo plazo.




3. Resultados

En el estudio propuesto en este trabajo de grado se tuvieron en cuenta las acciones
del indice bursatil de referencia Colcap en el mercado accionario colombiano en las
cuales la entidad cooperativa tiene participacion: Avianca, Ecopetrol, Argos, ETB,
Promigas y Exito, para el periodo 2018, con una periodicidad diaria de los datos. En
dicho periodo, se estimé el modelo Black-Litterman partiendo de las matrices de
varianza y covarianzas estimadas por el modelo EWMA, asi como de las
expectativas (views) de los analistas.

Usando un enfoque bayesiano, el modelo Black-Litterman combina las
expectativas de los analistas —expresadas tanto en términos absolutos como
relativos— respecto a un determinado activo y a los rendimientos obtenidos a partir
del modelo de valoracion de los activos financieros (capital asset pricing model,
CAPM), que usa como centro de gravedad para obtener los rendimientos esperados
de cada activo. Para el desarrollo de este trabajo se incorporaron las expectativas
expresadas en términos relativos —al ser esta la forma mas utlizada para la
estimacion del modelo Black-Litterman—, teniendo en cuenta los precios objetivos
publicados por Davivienda y Corredores Davivienda (2020).

Para el calculo de la volatilidad de cada activo se utilizé el método EWMA, que
permite capturar rapidamente variaciones fuertes en los precios de los mercados y
generar asi mejores prondsticos en épocas de alta volatilidad donde los ciclos
econdmicos puedan afectar fundamentalmente los precios.

Para el célculo del portafolio 6ptimo se llevo a cabo la maximizacién del indice
de Sharpe, con el fin de obtener la relacion 6ptima entre riesgo y rentabilidad. Para
ello se tuvo en cuenta una tasa libre de riesgo, en este caso la tasa de los TES a
diez afios, con una periodicidad anual. Y como prima de riesgo se utilizé la publicada
para Colombia por Aswath Damodaran (2019), por ser una estimaciéon ampliamente

aceptada por los inversionistas financieros a nivel global.
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En la estimacion del portafolio 6ptimo se tuvo en cuenta como restriccion la
politica de inversion de la entidad cooperativa que especifica que la ponderacion
minima que podria tener un activo es del 5 % y que la méxima no deberia superar
el 30 % del valor total del portafolio, todo ello con el fin de evitar la concentracion
del riesgo en el desempefio de un solo activo; lo anterior permite obtener un
portafolio con una mayor diversificacion. En la matriz de correlacion [Tabla 1] se
observa que la accién de Argos presenta correlaciones bajas con la mayoria de los

activos.

Tabla 1. Matriz de correlacion de los activos

Avianca Ecopetrol Argos ETB Promigas Exito
Avianca 1 -0,0523 0,0871 0,1035 0,1411 0,2828
Ecopetrol —0,0523 1 0,1438 0,1299 -0,0121 0,0372
Argos 0,0871 0,1438 1 0,0507 0,0089 0,2368

ETB 0,1035 0,1299 0,0507 1 0,0845 0,1523
Promigas 0,1411 -0,0121 0,0089 0,0845 1 0,0583
Exito 0,2828 0,0372 0,2368 0,1523 0,0583 1

Fuente: elaboracion de las autoras a partir de Bolsa de Valores de Colombia, BVC (2018).

Al realizar la maximizacion del indice de Sharpe y considerando las restricciones
mencionadas anteriormente, el portafolio 6ptimo para la entidad cooperativa es
aquel donde la accion de Argos tiene una participacion del 30 %, Avianca del
26,3 %, Ecopetrol del 25 %, ETB del 8,2 % y Promigas y Exito del 5 %. Esto genera,
para el portafolio 6ptimo, una rentabilidad anual del 9,031 % y una volatilidad anual
del 20,072 %.

La Figura 55 muestra el resultado obtenido para el portafolio 6ptimo, el
portafolio inicial y para cada una de las acciones que lo conforman. Se observa que
el portafolio 6ptimo presenta un menor riesgo y una mayor rentabilidad respecto al

portafolio inicial que tenia la entidad cooperativa.
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Figura 5. Portafolio 6ptimo frente al portafolio inicial
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Fuente: elaboracion de las autoras.

3.1 Valoracion del riesgo para el portafolio 6ptimo

Avianca Ecopetrol

® Promigas

0,40 0,45

Una vez obtenidos los porcentajes para el portafolio Optimo, se supone una

inversion de COP 100 millones para evaluar el VaR utilizando los métodos de

valoracion mencionados.

Inicialmente, la Tabla 2 muestra los resultados obtenidos del VaR.

Tabla 2. Resultados del VaR para el po

rtafolio 6ptimo

Metodologia 95 % [COP] 99 %

Paramétrico —1.755.171 —2.482.372
Histérico —1.966.434 —2.764.819
Monte Carlo —1.806.036 —2.492.166

Fuente: elaboracion de las autoras.

Seguidamente se calculd el VaR con cada una de las metodologias aplicando dos

niveles de confianza: 95 y 99 %. Los resultados mu

estran que en el segundo caso

(99 %) la pérdida diaria maxima por medio del método paramétrico es de

COP 2.482.372, y que, no muy alejada, el método d
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en COP 2.764.819. Una de las principales desventajas de este ultimo método es
gue asume que los rendimientos obtenidos en el pasado se van a repetir en el futuro.

Con respecto a la simulacién Montecarlo, también con un nivel de confianza
del 99 %, el resultado fue de COP 2.492.166, cantidad particularmente cercana a
los resultados del método paramétrico, que asume el comportamiento normal de los
rendimientos de los activos. La mayor ventaja de este método es que permite
evaluar instrumentos no lineales.

La Tabla 3, que muestra los resultados pronosticados por el CvVaR (ES),
proyecta pérdidas esperadas mayores a las obtenidas por el VaR. Esto se debe a
gue el CVaR indica cuél es el valor esperado de la pérdida una vez se ha alcanzado
el nivel del VaR; en otras palabras, corresponde al peor escenario de pérdida
superior al VaR.

Tabla 3. Resultados del CVaR (ES) para el portafolio 6ptimo
Metodologia 95 % [COP] 99 %

Paramétrico —-2.201.055 —2.843.965
Historico -4.056.189 —7.368.834
Montecarlo -3.725.333 —6.642.157

Fuente: elaboracion de las autoras.

De esta forma, el valor promedio de las pérdidas diarias por encima del VaR, con
un nivel de confianza del 99 %, es de COP 7.368.834; esta es pronosticada por el
método del VaR por simulacion histérica, mientras que, por el método Montecarlo,
con el mismo nivel de confianza, el valor promedio de las pérdidas diarias esperadas
por encima del VaR es de COP 6.642.157.

Por su parte, el método de valoracion paramétrico pronostica los menores
niveles de pérdida esperada para el portafolio 6ptimo.

Para determinar la validez de cada uno de los resultados anteriores, se

presenta en la siguiente seccién la verificacion a través del método backtesting.

3.2 Método backtesting
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Con el fin de medir la eficiencia de los resultados obtenidos del célculo del VaR de
la seccion anterior, se realizo la prueba backtesting aplicando el test de Kupiec. Esta
prueba propone la hipétesis de que la proporcion de excepciones esperada es
estadisticamente igual al nivel de significancia («).

Las Tablas 4 y 5 muestran los resultados obtenidos con un nivel de confianza

del 95y el 99 %, respectivamente.

Tabla 4. Resultados del test de Kupiec para el portafolio 6ptimo [nivel de confianza: 95 %)]

Nivel confianza 95%
a 5%
Valor Critico 1,977

Meétodo No. Excepciones P Estimada t Kupiec Decisién
VaR Paramétrico 25 17.6% 3,9440 Rechazar VaR Adecuado
WaR Historico 2 1,4% -3,6319 Rechazar VaR Adecuado
WVaR Montecarlo 2 1,4% -3,6319 Rechazar VaR Adecuado

Fuente: elaboracion de las autoras.

Tabla 5. Resultados del test de Kupiec para el portafolio 6ptimo [nivel de confianza: 99 %]

Nivel confianza 99%
a 1%
Valor Critico 2611

Método No. Excepciones P Estimada t Kupiec Decisién
VaR Paramétrico 25 17,6% 5,1955 Rechazar VaR Adecuado
VaR Histérico 2 1,4% 0,4130 No Rechazar VaR Adecuado
VaR Montecarlo 2 1.4% 0.4130 No Rechazar VaR Adecuado

Fuente: elaboracion de las autoras.

Bajo la hipotesis que establece este test, para un nivel de confianza del 95 %,
ninguno de los modelos para el célculo de VaR resulta ser preciso, es decir, que
ninguno de los métodos pronostica de manera adecuada las posibles pérdidas
esperadas para el portafolio 6ptimo. En el caso del modelo paramétrico, el
estadistico de Kupiec resulta ser significativamente mayor al valor del estadistico
critico, por lo que se concluye que los prondsticos obtenidos con un nivel de

confianza del 95 % se encuentran subestimados; sin embargo, para un nivel de
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confianza del 99 %, los modelos del VaR por simulacién histérica y Montecarlo
resultan ser precisos para predecir de manera adecuada las posibles pérdidas
esperadas para el portafolio 6ptimo.

La mayor ventaja del célculo del VaR por el método Montecarlo es que permite
mostrar el comportamiento futuro de los rendimientos diarios del portafolio mediante
simulaciones aleatorias, es decir, que no utiliza la informacion de datos historicos
para la estimacion de los parametros; a pesar de esto, resultd ser preciso para
predecir de manera adecuada las posibles pérdidas esperadas para el portafolio

Optimo, aunque Unicamente con un nivel de confianza del 99 %.
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4. Conclusiones

En este trabajo se expusieron las bondades de la aplicacion de la metodologia de
optimizacion de portafolio Black-Litterman, debido a la posibilidad de la inclusion de
las expectativas (views) de los expertos sobre el comportamiento de uno o0 mas
activos en el portafolio, ademas de lograr, por medio de su aplicacion, hallar una
composicion 6ptima de minimo riesgo y méxima rentabilidad para el portafolio de

acciones de los fondos mutuales de una entidad cooperativa colombiana.

A partir de los resultados obtenidos fue posible proponer una nueva composicion
para el portafolio de inversiones de los fondos mutuales, que, debido al caracter
publico de los recursos administrados, se comporta con un perfil de riesgo
moderado. Esto se logré a partir de la aplicacion de la teoria de portafolios y del
analisis de las expectativas del mercado colombiano de renta variable, que van en

linea con la situacién econdmica que atraviesa el pais.

En la practica, el modelo Black-Litterman resulta ser mas consistente en el proceso
de asignacion de activos, ya que soluciona el problema del calculo de las
rentabilidades esperadas por medio del portafolio que proporciona el equilibrio del
mercado, es mas flexible y da mayor posibilidad de diversificacion al permitir, en
primera instancia, la inclusion de las expectativas (views) que se tengan de cada

activo que compone el portafolio.

Al comparar los pesos asignados actualmente al portafolio de inversiones y los
obtenidos por medio de la optimizacién por el modelo Black-Litterman, salta a la
vista la concentracion desbordada del portafolio inicial en una accién en particular:
el 60 % del valor del portafolio esta invertido en Promigas; sin embargo, con la
inclusion de las expectativas (views) del mercado para 2020, en el portafolio 6ptimo

resultante dicha concentracién disminuye hasta en un 5 %. Adicionalmente, la
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participacion en acciones como Ecopetrol y Avianca termina siendo més relevante
para la obtencién de una mejor rentabilidad y menor riesgo en el portafolio estimado
por el modelo Black-Litterman.

En cuanto al rendimiento y el riesgo del portafolio éptimo mostrado por el modelo
Black-Litterman, es evidente una notable mejoria respecto a las obtenidas en el
portafolio inicial, ya que se logré disminuir el riesgo en aproximadamente el 8,4 %y

maximizar la rentabilidad en el 2,8 % por encima de la actual.

Respecto a los resultados obtenidos por los diferentes métodos de valoracion de
riesgo, se puede concluir que a pesar de que los VaR obtenidos por el método
paramétrico y el no paramétrico de simulacion Montecarlo entregan resultados muy
similares en cuanto a la maxima pérdida esperada en un dia para un nivel de
confianza del 99 %, la comparacion a simple vista de los dos meétodos no
proporciona suficiente evidencia para determinar la validez de alguna de las dos;
por esta razon se recurrié a una técnica mediante la cual se validé la eficiencia y

precision de cada uno de los métodos aplicados.

La aplicacion de la metodologia de backtesting se torna fundamental en este punto
del ejercicio, ya que ella permitié reevaluar los modelos aplicados y calibrarlos para
tener mejores aproximaciones a las pérdidas esperadas. Una vez realizada, fue
posible concluir que, dados los rendimientos observados durante el periodo
analizado y, en general, las condiciones de los activos que conforman el portafolio,
se pudo afirmar que con un nivel de confianza del 99 % no existe evidencia
suficiente para rechazar la hipotesis de que el método no paramétrico de simulacion
Montecarlo estima de forma adecuada el VaR del portafolio 6ptimo obtenido por el
modelo Black-Litterman; por tanto, se puede considerar dicho resultado como

valido.
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En resumen, el portafolio 6ptimo obtenido por el modelo Black-Litterman resulta ser
considerablemente mas eficiente en términos de riesgo y rentabilidad que el
portafolio inicial, ademéas de que su pérdida maxima esperada calculada por el
método no paramétrico de simulacion Montecarlo se puede considerar acertada con
un nivel de confianza del 99 %. Es de resaltar que, a pesar de los resultados
obtenidos, la decisién final de composicion del portafolio dependera de las
preferencias particulares de los administradores de los fondos mutuales de la
entidad cooperativa y de su aceptacion a los niveles de riesgo y rentabilidad aqui

propuestos.
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